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面向交通标志检测的空间信息聚合网络
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摘要:[目的]针对日常交通驾驶过程中交通标志检测的漏检、误检以及模型体积较大等问题,提出一种空间信息聚合

网络EDR-YOLOv8算法.[方法]通过增强边缘信息、多尺度上下文语义信息的捕获以及浅层与深层特征的再融合,完
成空间信息的聚合.为保留较多的交通标志边缘特征,提出结合Sobel算子的边缘检测模块;为捕捉更多的多尺度上下

文语义信息,设计膨胀残差修复块,并将其集成到C2f(fasterimplementationofCSPbottleneckwith2convolutions)中得

到多尺度感知模块DRRC;为加强高、低层信息交互并重新校准目标位置,推出重校准内容引导金字塔网络.通过对锚框

与真实框不匹配方向的考虑和更关注普通质量的锚框,设计 Wise-SIoU.[结果]在TT100K数据集上,P、交并比阈值

0.50的平均精度均值、交并比阈值在[0.50,0.95]区间的平均精度均值分别提升12.5%、8.9%、10.3%,且参数量下降

了23%.[结论]本文方法相较原模型及其他算法,表现出了精度较高和参数量较少的优点,改善了漏检和误检问题,并
有利于边缘设备的部署.
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Abstract:[Objective]Inresponsetoissuesofmisseddetections,falsedetections,andlargemodelsizeintrafficsigndetectionduring
dailydriving,animprovedEDR-YOLOv8algorithmisproposed.[Methods]Thisalgorithmenhancesthecaptureofedgeinformation
andmulti-scalecontextualsemanticinformation,whileachievingspatialinformationaggregationthroughthere-fusionoflow-level
andhigh-levelfeatures.Toretainmoreedgefeaturesoftrafficsigns,weproposeanedgedetectionmodule(EDB)bycombiningthe
Sobeloperator.Additionally,forthepurposeofcapturingsufficientmulti-scalecontextualsemanticinformation,thedilatedresidual
repair(DRR)blockisdesignedandintegratedintotheC2fmodule,resultinginthemulti-scaleperceptionmoduleDRRC.Toenhance
theinteractionbetweenhigh-levelandlow-levelinformationandtorecalibratetargetlocations,wealsoproposeRCG-FPN.
Furthermore,aWise-SIoUisdesignedbyconsideringthedirectionofmismatchbetweenanchorboxesandgroundtruthboxesand
placinggreateremphasisonanchorsofordinaryquality.[Results]OntheTT100Kdataset,theprecision(P),mAP@0.5,andmAP
@0.5:0.95increasedby12.5%,8.9%,and10.3%respectively,whilethenumberofparametersdecreasedby23%.[Conclusions]

Comparedtotheoriginalmodelandotheralgorithms,theproposedmethodexhibitsadvantagesinhigheraccuraciesandreduced
parametercount,thusimprovingthoseissuesofmissedandfalsedetectionsandfacilitatingthedeploymentonedgedevices.
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  交通标志为驾驶员和自动驾驶车辆提供了如道路 规章、限速要求、方向指示等关键信息,准确和高效的交
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通标志检测不但能够提高驾驶安全,还能增强自动驾驶

系统的决策能力.深度学习在目标检测领域发展迅速,
以FasterR-CNN(fasterregionbased-convolutional
neuralnetwork)[1]和MaskR-CNN(maskregionbased-
convolutionalneuralnetwork)[2]为代表的两阶段算

法首先利用区域提议网络从输入图像中提取候选区

域,再在这些假设区域上进行分类和边界框回归.这
类方法精度较高,但训练过程复杂、速度较慢.而一阶

段方法中的YOLO(youonlylookonce)[3-4]和SSD
(singleshotmultiBoxdetector)[5]直接在全图像上进

行检测,将目标检测简化为一个回归问题,在保持较

高的运行速度的同时,检测精度逐渐接近两阶段

方法.
井方科等[6]通过对检测层改进并设计了双头检

测结构,聚焦小目标特征信息的同时减少参数量.朱
宁可等[7]对Mobilenetv3中倒残差结构进行改进,并
取代YOLOv5的主干网络,使其更符合轻量网络的设

计;高良鹏等[8]利用 C2f(fasterimplementationof
CSPbottleneckwith2convolutions)和FasterNet的

高效融合完成对YOLOv8网络的轻量化.上述研究网

络模型在轻量化上有一定改进,但在检测精度上有所

不足.
YOLOv8是一个实时高效的目标检测模型,旨在

支持物体分类、检测和分割等多种任务,并因其高效

性和准确性而备受瞩目.为了解决一阶段算法在交通

标志检测过程中检测精度不高、定位不准和复杂场景

下难以识别的问题,基于YOLOv8,提出一种具有高

精度的轻量级的空间信息聚合网络EDR-YOLOv8,
具体如下:
1)边缘检测模块(edgedetectionblock,EDB):设

计Sobel算子+最大池化的EDB替换原标准特征提

取模块CBS(convolution-batchnorm-silu),以实现边

缘信息的高效提取;
2)多尺度感知模块:设计具有多感受野的跨阶段

膨胀残差修复块(dilationresidualandrepairmodule-
C2f,DRRC)改进C2f模块,用于捕捉不同尺度的上下

文信息;
3)颈部网络:设计重校准内容引导的特征金字塔

网 络 (recalibratecontentguided-featurepyramid
network,RCG-FPN)改 进 空 间 金 字 塔 快 速 池 化

(spatialpyramidpoolingfast,SPPF)模块,用于聚合

边界信息和语义信息以及低级特征与高级特征的

融合;
4)损失函数:设计 Wise-SIoU,增强对普通质

量样本的关注和对锚框与真实框不匹配方向的

惩罚.

1 空间信息聚合网络EDR-YOLOv8

针对交通标志检测过程中存在的精度不高、模型

较大的问题,本文在YOLOv8算法的基础上,提出如

图1所示的空间信息聚合网络EDR-YOLOv8.首先,
为更好地保留交通标志边缘特征,EDB使用Sobel算

子提取水平和垂直向的突变信息,同时结合最大池化

捕获空间信息,进行降准.其次,为解决交通标志多尺

度特征提取问题,融合膨胀残差模块(dilation-wise
residualmodule,DWR)[9]和 膨 胀 重 参 块 (dilated
reparamblock,DRB)[10]得到膨胀残差修复块(dilation
residualandrepairmodule,DRR),旨在从图像中捕获

多尺 度 上 下 文 信 息,并 将 其 应 用 到 C2f(faster
implementationofCSPbottleneckwith2convolutions)
中得到DRRC.为了加强浅层和深层特征的信息交互

能力,推 出 RCG-FPN,其 使 用 选 择 性 边 界 聚 合

(selectiveboundaryaggregation,SBA)模块[11]聚合边

界信息和语义信息,再使用内容引导注意力融合

(content-guidedattentionfusion,CGAFusion)模

块[12]充分引导模型关注每个通道的重要区域,保证低

级特征与高级特征的充分融合.最后,设计 Wise-
SIoU,重点关注普通质量的锚框,同时考虑锚框与真

实框不匹配的类型,以提高模型的定位性能.EDR-
YOLOv8网络结构如图1所示.

1.1 EDB
交通标志通常有清晰的形状轮廓和边缘,通过检

测这些边缘有助于定位标志的位置,可以为后续的分

类和识别提供准确的输入,并帮助区分目标和背景.
EDB结构如图2所示.EDB运算过程为:

F1=C3(X), (1)
F2=C1 C3 fMP(F1)􀱇fsobel(F1)    , (2)

式中,X为输入,F1为经卷积层处理过的初级特征,􀱇
为拼接操作,Ck 为k×k大小的卷积层,fMP为最大池

化操作,fsobel为Sobel操作,F2为输出特征.
EDB首先通过一个下采样卷积来处理交通标志

图像提取初始特征,保留边缘、角落和纹理等低级特

征的同时减小图像大小.再分为两个分支进行处理:
一个使用Sobel算子检测水平和垂直方向的边缘,以
检测图像中强度的突然变化和图像中交通标志字母、
符号或边框的边缘的特征;另一分支使用最大池化捕

获局部区域中最突出的特征,提取并保留重要的空间
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SPPF(spatialpyramidpoolingfast):空间金字塔池化.

图1 EDR-YOLOv8网络结构

Fig.1 ThenetworkstructureofEDR-YOLOv8

图2 EDB结构

Fig.2 EDBstructure

信息.接着,通过卷积层将二者结合,使EDB既能捕获

详细的边缘信息,又能获得更抽象的全局特征,从而

帮助模型更好地理解图像内容.最后,使用逐点卷积

将通道数调整到所需维度.

1.2 DRRC
1.2.1 DRRC整体框架

交通标志具有多样的形状、大小和颜色特征,不
同类型的标志往往存在显著的尺度差异.为更好地捕

捉不同尺度和不同复杂度的交通标志特征,设计

DRRC.DRRC通过在C2f中集成DRR完成更丰富的

卷积操作捕捉更多的特征信息,能够在多个尺度上提

取并融合特征.这使得模型不仅能够捕捉到小尺度的

精细特征,还能保持对大尺度全局信息的敏感性.
DRRC数学上可表达为

FCO=

 C1 1
2C1

(FCI)  􀱇 fDRRN
1
2C1

(FCI)      ,(3)
式中,FCI为DRRC的输入特征图,FCO为DRRC输出
特征图,C1 为1×1大小的卷积,fDRRN 为经过N 个

DRR模块输出的 N 次特征图.DRRC结构如图3
所示.
1.2.2 基于DRB改进DWR的DRR

DRR通过将DWR[9]中的单一扩张卷积用DRB[10]
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图3 DRRC结构

Fig.3 DRRCstructure

取代得到,DRR与DWR结构如图4所示.DWR是一

种高效的两步多尺度上下文信息获取方法的模块,通
常将区域特征图分成若干组,然后在不同组上进行不

同扩张率的深度扩张卷积.DRR将DWR中的两个深

度扩张卷积替换为不同核尺寸的DRB,将原本费力获

取尽可能多的复杂语义信息的过程转变为简单地对

每个简洁表达的特征图进行形态学滤波的过程.DRR
数学上可表达为:

F2=13C3
(FRI), (4)

FRO=FRI+C1(fDC3(F2)+fDRB5(F2)+
 fDRB7(F2)), (5)

式中,FRI为DRR输入特征图,C3 为3×3大小的卷

积,FRO为DRR输出特征图,F2为经过卷积处理的初

级特征图,fDC3 为3×3大小的深度卷积操作,fDRBk
为k×k大小的DRB操作.

图4 DRR和DWR的结构

Fig.4 StructuresofDRRandDWR

1.2.3 DRB

DRB使用一个非扩展的小核和多个扩展的小核

层来增强一个非扩展的大核转换层.通过增强大核捕

捉稀疏模式的能力从而产生更高质量的特征.为了消

除额外扩张卷积层的推理成本,将整个块等效地转换

为一个单一的非扩张卷积层进行推理.DRB结构如图

5所示.DRB数学上可表达为

FBK =CK(FBI)+∑
K

i=1
CDIki,di(FBI), (6)

式中,FBI为DRB输入特征图,FBK 为DRB输出特征

图,CK 为K×K大小的大核卷积,CDIki,di为第i个大小

为k×k、膨胀率为d的扩张卷积.
DRR引入多尺度扩张卷积,旨在捕捉不同尺度特

征、扩展感受野和捕捉更多的上下文信息.与单一扩
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图5 DRB结构

Fig.5 StructureofDRB

张率的深度扩张卷积相比,通过多种卷积核尺寸和扩

张率的组合,能够实现更高效的多尺度特征融合,有
助于模型同时捕捉到细节信息和全局上下文.

相较于C2f,DRRC可以在更多尺度上进行特征

提取和融合,使得模型能够更加准确地识别和分类各

种尺寸的交通标志,可以增强模型应对复杂背景的能

力.使用不同扩张率的卷积核能够同时提取到细节和

全局信息,增强了特征图的表达能力,对于处理不同

距离、大小和形状的交通标志较为重要.

1.3 RCG-FPN
为深度融合浅层与深层特征信息,引导模型对每

个通道重要信息的关注,设计RCG-FPN,结构如图1
虚线框所示.

图6 SBA和RAU结构

Fig.6 StructureofSBAandRAU

在卷积神经网络中,靠近输入的浅层特征图由于

经过的卷积操作较少,从而具有较高的分辨率和较小

的感受野,有效保留了局部细节信息.深层特征图则

具有丰富的语义信息和较大的感受野,有利于大目标

的识别.但因经过多次卷积操作和采样处理,深层特

征图的分辨率降低的同时,通道数也会显著增加,而
较高的通道数则意味着卷积核在操作时需要与更多

通道进行计算,导致参数量增大.由于交通标志在图

像中通常占据较小的像素区域,较高分辨率的特征图

具有较为丰富的边界、位置和纹理等细节特征,因此,
RCG-FPN选择增加微小目标检测层,引入浅层语义

信息来增强对复杂背景中小目标交通标志的检测,同
时通过移除大目标检测层来减少较多的参数量,提升

模型的轻量化程度.

1.3.1 SBA

YOLOv8在使用简单的拼接操作处理尺寸差异

较大的目标时,可能会导致某些重要的特征被削弱或

丢失,因此引入SBA[11]改进拼接操作同时完成采样功

能.SBA选择性地聚合边界信息和语义信息,以描绘

更细粒度的目标轮廓和重新校准目标的位置.通过重

新校准注意单元(recalibrationattentionunit,RAU)
块,在融合前自适应地从两个待融合的层级特征(Fs,
Fb)中提取相互表示,并将浅层和深层信息以不同的

方式馈送到两个RAU块中,以弥补高层语义特征的

空间边界信息缺失和低层语义特征的语义信息缺失.
最后,使用3×3卷积将两个RAU块的输出连接起

来.这种聚合策略实现了不同特征的鲁棒组合,并细

化了粗糙特征.SBA与RAU如图6所示.
RAU块的核心计算过程fRAU可表示如下:
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T'1=Wθ(T1),T'2=Wϕ(T2), (7)

fRAU(T1,T2)=T'1☉T1+T'2☉T2☉R(T'1)+
 T1, (8)

式中:T1和T2为输入特征;W 为如图6所示的两个线

性映射和Sigmoid函数操作,将通道维度减少至32,
并获得特征图T'1和T'2;符号“☉”表示逐元素乘法;R
为反向操作,R(T'1)=1-T'1/‖T'1‖,将不精确和粗略

的估计优化为更加准确和完整的预测图.
因此,SBA模块的计算过程可表示为

Z=fC3
(fRAU(Fs,Fb)􀱇fRAU(Fb,Fs)), (9)

式中:fC3 表示带有批归一化和ReLU激活层的3×3
卷积,Fs ∈ RR

H
8×

W
8×32 包含深层语义信息,Fb ∈

RR
H
4×

W
4×32包含丰富的边界细节信息,Z∈RR

H
4×

W
4×32是

SBA模块的输出特征图.
SBA通过引入自适应权重来控制不同尺度特征

的融合程度,能够更有效地结合来自不同尺度的信

息,通过注意力机制优化特征图的表达,确保在每个

层级上提取到的特征都具有更高的区分能力,使得较

小或较大的目标在融合过程中不被忽略.

1.3.2 CGAFusion
在交通标志检测任务中,树木、建筑物、车辆等复

杂背景可能干扰模型对交通标志的识别.传统的FPN
结构缺乏对这些复杂背景的处理,可能导致模型对背

景噪声的过度敏感;又因浅层特征信息与深层特征信

息具有完全不同的感受野,简单的加法或拼接操作无

法解决融合前的感 受 野 失 配 问 题.故 本 文 引 入

CGAFusion[12]使模型专注于图像中最重要的部分,减
少对不相关区域的注意力.CGAFusion将低级和相应

的高级特征输入到内容引导注意力(content-guided
attention,CGA)机制中计算不同信息的权重以调制

特征,采用加权求和的方法进行组合以自适应地融合

特征.同时,通过跳跃连接添加输入特征,以缓解梯度

消失问题和简化学习过程.CGAFusion和CGA详细

过程如图7所示.

图7 CGAFusion与CGA结构

Fig.7 StructuresofCGAFusionandCGA

  CGA的运算过程如下:
Wcoa=C1(max(0,C1(XcGAP)))+
 C7(XsGAP􀱇XsGMP), (10)

式中,max(0,x)表示ReLU激活函数,XcGAP、XsGAP和

XsGMP分别表示经过全局平均池化操作在通道维度、全
局平均池化操作在空间维度、以及全局最大池化操作

在空间维度处理的特征.

为了获得最终精细化的空间重要性映射W,根据

输入特征对Wcoa的每个通道进行调整.
W =σ(CG

7(fCS(X􀱇Wcoa))), (11)
式中,σ为Sigmoid激活函数,fCS 为通道洗牌操作,

CG
k 为核大小k×k的分组卷积层(GConv).

如图7所示,CGAFusion可以表达为

Ffuse=C1(Flow·W+Fhigh·(1-W)+
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 Flow+Fhigh), (12)
式中:Flow 为输入的低级特征,Fhigh 为输入的高级特

征,Ffuse为最终的融合特征.
综上所述,CGA以粗到精的方式获得每一条输入

特征通道的专属空间重要性图(spatialimportance
map,SIM).CGA首先通过融合空间注意和通道注

意,得到粗SIM.粗SIM和输入特征的每个通道都通

过通道洗牌操作以交替的方式重新排列,结合后续的

分组卷积层,可以减少参数的数量.CGA为每个通道

分配一个唯一的SIM,以引导模型关注每个通道的重

要区域.CGAFusion利用CGA计算的空间和通道权

重来调制特征,并通过加权求和的方法自适应地融合

编码器部分的低级特征与相应的高级特征.

1.4 Wise-SIoU损失函数

考虑到锚框与真实框存在不匹配的问题,以及标

注数据的锚框质量有好有坏,为了提高锚框与真实框

之间的匹配程度,引导模型更关注普通质量的锚框,
融合 Wise-IoU[13]与SIoU[14]的思想,设计损失函数

Wise-SIoU.

1.4.1 SIoU
为提高锚框与真实框之间的匹配程度,以及加快

锚框回归速度,SIoU通过对角度成本、距离成本和形

状成本三个方面进行不匹配惩罚.
若Λ、Δ和Ω 分别为角度成本、距离成本和形状成

本,则SIoU损失函数可表示为:

SIoU = IoU+Δ+Ω
2
, (13)

Δ=∑
t=x,y
(1-e-(2-Λ)ρt),ρx= cw

Wg  2,ρy= cg
Hg  2,
(14)

Λ=sin(2arcsin(x)),x=cg
σ =sin(α), (15)

Ω=∑
t=w,h
(1-e-ωt)4,ωw = |w-wgt|

max(w,wgt)
,ωh =

 |h-hgt|
max(h,hgt)

, (16)

式中:cw、cg、σ以及α表示锚框与真实框的中心点在x
方向上的距离、y方向上的距离、欧式距离以及两者连

线与x方向上的夹角.Wg、Hg 表示锚框与真实框最

小包围框的宽和高,w、h表示锚框的宽和高,wgt、hgt

表示真实框的宽和高.式中各参数如图8所示.

1.4.2 Wise-IoU

Wise-IoU是一种基于交并比(IoU)的动态非单

调聚焦损失,其采用离群度评价锚框的质量,提供一

图8 SIoU各参数示意

Fig.8 ParameterillustrationofWise-SIoU

种明智的梯度增益分配策略.这种策略降低了高质量

锚框的竞争力,同时也减少了低质量样本产生的有害

梯度.数学上表达如下:
WIoU =r WIoU IoU, (17)

式中: WIoU ∈ [1,e)将显著放大普通质量锚框的

IoU.r为由离群度β构造的非单调聚焦系数,离群度β
越小意味着锚框质量越高.数学上表达如下:

r= β
δτβ-δ

,β=
*
IoU

IoU
∈[0,+∞), (18)

WIoU =exp σ2
(W2

g+H2
g)*  , (19)

式中:δ和τ为超参数;*表示分离操作,在反向传播

时,不对被*标记的变量求导,仅作为离群度的参考

基准,以此有效地排除它们参与反向传播.动态的锚

框质量划分标准,使得在每一个时刻都能做出最符合

当前情况的梯度增益分配策略.

1.4.3 Wise-SIoU
综合SIoU与 Wise-IoU的思想,Wise-SIoU可以

表示为

Wise-SIoU =r WIoU SIoU. (20)

2 实验结果

2.1 实验数据与环境

为验证 EDR-YOLOv8的先进性与泛化性,在
TT100K 与 CCTSDB2021 数 据 集 上 进 行 实 验.
TT100K数据集由清华与腾讯联合实验室整理并公

布,共计10万张图像,包含30000个交通标志实例,
221种不同类别,其中128类有标注,类别标注如:i10-
右转、p5-禁止掉头和w9-注意落石等.TT100K原始

数据集中各个类别的数量存在较大差异,因此对数据

·226·



第4期 张俊龙等:面向交通标志检测的空间信息聚合网络

http:∥jxmu.xmu.edu.cn

集进行预处理,筛选出具有100个以上实例的42个类

别,共计6866张图像作为本次实验数据集,按7∶3
随机划分训练集与测试集.CCTSDB2021数据集由长

沙理工大学的相关学者及团队制作而成,其有交通标

志样本图片近20000张,共含交通标志近40000个,
同时包含按尺寸、场景分类区分的图像数据集,含有

丰富的道路背景信息.将交通标志按含义分为指示、
禁令和警告标志三类.实验按照7∶3划分训练集与

测试集,从其训练集中随机抽取3500张用作本次实

验训练集,测试集选用原数据集中已经划分的1500
张测试集.TT100K数据集与CCTSDB2021数据集

对交通标志的标注方式如图9所示.

图9 交通标志类别划分

Fig.9 Classificationoftrafficsigns

  实验在操作系统 Windows11下运行,GPU为

NVIDIARTX3060,内存为16GB,使用编程语言

Python3.8,使用cuda11.7对GPU进行加速,深度

学习框架为pytorch1.17.1.实验参数设置为:优化器

选用SGD,批大小为16,图像大小为640×640像素,
进程数为8,在最后10轮关闭数据增强,学习率为

0.01,动量因子为0.937,训练轮次为300.
实验使用精确率P、平均精度均值PmA、参数量

Nparams、浮点运算速度V、F1分数和模型尺寸S对模型

进行评价.P是模型正确预测为正例的样本数量占预

测为正例样本数量的比重.召回率R指模型正确预测

为正例的样本数量占所有真正为正例的样本数量的

比例.P和R 计算公式如下:

P= NTP

NTP+NFP
,R= NTP

NTP+NFN
, (21)

式中:NTP为真正例,表示预测为正例实际也为正例的

样本数量;NFP为假正例,表示预测为正例实际为反例

的样本数量,NFN为假反例,指预测为反例实际为正例

的样本数量.
平均精确度均值 PA 指预测图片内某一类别

P(R)曲线下的面积,表示在一组不同IoU阈值下某

一类别的平均准确度.PmA则指N 类样本在某一IoU
阈值时所有种类样本平均准确率PA 的平均值,计算

式如下:

PmA@0.5=1N∑
N

i=1
Pi
A@0.5,PA =∫

1

0
P(R)dR, (22)

PmA@[0.50,0.95]= 110
(PmA@0.50+PmA@0.55+…+

 PmA@0.95), (23)
其中,下标@后的取值表示IoU阈值的取值范围.F1
分数是综合考虑精确度和召回率的指标,F1 值越大代

表模型的性能越好,计算公式如下:

F1= 2PR
P+R. (24)

2.2 消融与对比实验

2.2.1 消融实验

为了验证本文改进模型的有效性,以原始模型

YOLOv8n为基线模型,在TT100K数据集上对各个

改进部分进行消融实验,结果如表1所示.
特征提取模块 EDB相对于 CBS,P、PmA@0.50、

PmA@[0.50,0.95]和F1分别提升1.3,1.7,0.8和7.7个百

分点,说明重点关注边缘信息的EDB模块更适合交通

标志的识别,这主要与交通标志由对比度高的线条

构成有关.基于C2f改进的多尺度感知模块DRRC相

对于C2f,P、PmA@0.50和F1 分别提升3.4,0.5和1.9
个百分点,Nparmams减少105,v提升0.2×109/s,说明

DRRC在提升信息感知能力的同时,在降低参数量和

计算复杂度方面均有改善;RCG-FPN深度融合交通标

志的低级与高级特征,虽然计算复杂度明显增加,但模

型的参数量降低了0.6×106,PmA@0.50、PmA@[0.50,0.95]和

F1也分别提升1.9,2.6和1.9个百分点;Wise-SIoU
具有明智的梯度增益分配策略,在不改变参数量和计
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表1 EDR-YOLOv8在TT100K数据集上的消融实验结果

Tab.1 TheablationexperimentresultsofEDR-YOLOv8ontheTT100Kdataset

YOLOv8 EDB DRRC RCG-FPN Wise-SIoU P/% PmA@0.50/% PmA@[0.50,0.95]/%F1/% Nparams/106 v/(109·s-1)

􀳫 — — — — 73.6 73.1 55.3 63.2 3.0 8.1

􀳫 􀳫 — — — 74.9 74.8 56.1 70.9 3.0 8.3

􀳫 􀳫 􀳫 — — 78.3 75.3 55.9 72.8 2.9 8.1

􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 — 78.5 77.2 58.5 74.7 2.3 14.9

􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 82.8 79.6 61.0 75.3 2.3 14.9

算复杂度的前提下,P、PmA@0.50、PmA@[0.50,0.95]和F1 分

别提升4.3,2.4,2.5和0.6个百分点.
由表1可以看出,本文提出的EDR-YOLOv8相

比原模型,在P、PmA@0.50、PmA@[0.50,0.95]和F1 分别提升

9.2,6.5,5.7和12.1个百分点,提升率分别为12.5%,

8.9%,10.3%和19.1%,模型参数量也下降了23%,
证明了本文改进模型在硬件要求上更高,但在轻量化

和识别性能上更有优势.

2.2.2 对比实验

为验证模型的优越性,在TT100K数据集上对本

文改进模型与当前主流模型进行对比实验,结果如表

2所示.在轻量化方面,EDR-YOLOv8与文献[8]具有

最小规模的参数2.3×106,仅为RT-DETR的1/12
不到.模型大小仅次于文献[8],但模型性能优于文献

[8],P、PmA@0.50、PmA@[0.50,0.95]、F1相对于文献[8]分别

高出6.8,3.6,4.3,2.6个百分点.在模型性能方面,
EDR-YOLOv8的P、PmA@0.50、F1均取得最优值,相对

于文献[20]的次优结果分别高出1.9,0.2,0.7个百

分点.PmA@[0.50,0.95]虽略低于文献[20]0.7个百分点,
但算法复杂度仅为文献[20]的61%.在算法复杂度方

面,EDR-YOLOv8虽不具有突出表现,但也具有中等

表现,约为复杂度最低算法YOLOv12n的2.5倍,复
杂度最高算法RT-DETR的1/7.

表2 不同模型在TT100K数据集上的对比实验结果

Tab.2 ThecomparativeexperimentalresultsofdifferentmodelsontheTT100Kdataset

模型 P/% PmA@0.50/% PmA@[0.50,0.95]/% F1/% Nparams/106 v/(109·s-1) S/MB

YOLOv5s 69.4 65.9 48.9 65.5 7.1 16.1 14.0
YOLOv6n 63.6 64.0 47.8 61.7 4.6 11.4 10.0
YOLOv7-tiny 54.4 50.7 35.9 54.9 6.1 13.5 11.9
YOLOv8n 73.6 73.1 55.3 63.2 3.0 8.1 6.0
YOLOv10n[15] 75.2 69.8 52.9 67.5 2.7 8.3 5.6
YOLOv11n[16] 69.8 68.7 52.4 66.6 2.6 6.4 5.3

YOLOv12n[17] 56.6 59.1 44.3 56.9 2.5 5.9 5.3

RT-DETR[18] 67.2 62.0 48.7 62.3 28.53 100.8 56.4
文献[8] 76.0 76.0 56.7 72.7 2.3 11.0 4.8
文献[19] 75.7 76.1 58.2 72.7 2.5 12.1 5.2
文献[20] 80.9 79.4 61.7 74.6 2.4 24.5 5.0
文献[21] 76.9 77.3 58.0 73.0 2.4 23.6 5.3

EDR-YOLOv8 82.8 79.6 61.0 75.3 2.3 14.9 5.0

  为进一步验证改进模型的泛化性能,在CCTSDB
数据集上对本文改进模型与当前主流模型进行对比

实验,结果如表3所示.
同样地,在CCTSDB上,EDR-YOLOv8除在计算

速度上有所欠缺外,其他各项指标均表现最佳或接近

最佳,在轻量化和识别性能方面表现优异.结果表明

EDR-YOLOv8在其他数据集上也有较好的表现,具
有较好的泛化性.
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表3 不同模型在CCTSDB数据集上的对比实验结果

Tab.3 ThecomparativeexperimentalresultsofdifferentmodelsontheCCTSDBdataset

模型 P/% PmA@0.50/% PmA@[0.50,0.95]/% F1/% Nparams/M v/(109·s-1) S/MB

YOLOv5s 82.4 67.7 39.9 69.4 7.0 15.8 13.7

YOLOv6n 82.3 69.6 40.9 72.7 4.6 11.3 10.0

YOLOv7-tiny 69.0 53.6 27.7 56.2 6.0 13.2 11.7

YOLOv8n 83.0 69.6 42.9 70.9 3.0 8.1 6.0

YOLOv10n 84.0 69.9 42.2 71.1 2.7 8.2 5.5

YOLOv11n 81.5 71.0 43.7 72.3 2.6 6.3 5.2

YOLOv12n 82.8 69.1 41.1 70.7 2.5 5.8 5.2

RT-DETR 78.3 72.0 42.1 71.6 28.5 100.6 56.3
文献[8] 82.7 72.9 44.6 72.4 2.2 10.2 4.6
文献[19] 83.2 74.5 45.1 74.2 2.4 11.3 4.9
文献[20] 83.1 73.0 43.9 72.3 2.4 24.3 4.9
文献[21] 82.9 74.2 46.0 74.1 2.4 23.4 4.9

EDR-YOLOv8 83.8 74.6 45.6 74.5 2.3 14.1 4.7

2.3 颈部网络和损失函数相关的对比实验

为验证RCG-FPN结构的有效性,在TT100K数

据集 上 进 行 改 进 实 验,其 中 “+SD”、“-BD”、
“+CGAFusion”和“+SBA”分别指在YOLOv8中依

次进行加入微小目标检测层、移除大目标检测层、加
入CGAFusion模块和引入SBA模块的操作,结果如

表4所示.

由表 4 可 以 看 出,增 加 微 小 目 标 检 测 的

YOLOv8,虽 然 计 算 量 增 长,但 各 个 指 标 相 较 原

YOLOv8算法均有较大提升;通过移除大目标检测

层,模型参数量得以显著减少,但伴随少量检测性能

的下降;在此基础上进一步构建RCG-FPN结构,模型

在保持较低参数量的前提下实现了检测效果的进一

步提升.

表4 RCG-FPN在TT100K数据集上的改进实验

Tab.4 ImprovedexperimentofRCG-FPNonTT100Kdataset

模型 P/% PmA@0.50/% PmA@[0.50,0.95]/% F1/% Nparams/106 v/(109·s-1)

YOLOv8 73.6 73.1 55.3 63.2 3.0 8.1

+SD 78.5 78.1 59.2 73.3 3.0 13.1

-BD 76.0 77.4 58.6 70.4 2.1 12.4

+CGAFusion 78.8 77 59.0 72.7 2.1 12.7

+SBA 78.7 77.8 59.3 73.6 2.2 14.7

  为继续验证RCG-FPN的优越性,在YOLOv8上

融入 其 他 主 流 Neck 结 构:GFPN[22]、BiFPN[23]、
SlimNeck[24]、AFPN[25]在TT100K数据集上进行对

比试验,结果如表5所示.
从表5可以看出,本文所提出RCG-FPN由于引

入了小目标检测层导致计算量较高,但在P、PmA@0.50、
PmA@[0.50,0.95]及F1 上均为最优结果,且参数量处于最

低水平,具有相当不俗的表现.RCG-FPN相较其他

Neck结构,在提升YOLOv8算法识别性能和实现轻

量化方面具有一定的优越性.
为验 证 Wise-SIoU 损 失 函 数 的 优 越 性,在

TT100K数据集上,对EDR-YOLOv8模型分别采用

CIoU、Shape-IoU[26]、Wise-IoU、SIoU、Inner-IoU[27]、
Wise-SIoU损失函数进行训练,训练结果如图10所

示,其中EDR表示EDR-YOLOv8.
如图10所示,Wise-IoU的梯度增益分配策略有效
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表5 不同Neck结构的模型在TT100K数据集上的对比实验结果

Tab.5 ThecomparativeexperimentalresultsofmodelswithdifferentNeckstructuresontheTT100Kdataset

模型 P/% PmA@0.50/% PmA@[0.50:0.95]/% F1/% NParams/106 v/(109·s-1)

YOLOv8+GFPN 75.5 72.1 54.3 69.6 3.3 8.3

YOLOv8+BiFPN 72.2 73.5 55.9 69.9 2.0 7.2

YOLOv8+SlimNeck 72.9 72.7 55.4 70.5 2.8 7.3

YOLOv8+AFPN 64.9 64.3 48.3 62.5 2.6 8.6

YOLOv8+RCG-FPN 78.7 77.8 59.3 74.1 2.2 14.7

图10 改进模型在不同损失函数下在TT100K数据集上的对比实验结果

Fig.10 ThecomparativeexperimentalresultsoftheimprovedmodelunderdifferentlossfunctionsontheTT100Kdataset

地改善了检测效果,在P和PmA上均带来了不同程度

的提升;SIoU对于不匹配方向的惩罚较大提升了模

型的准确率;Wise-SIoU则综合了 Wise-IoU和SIoU
的优势,取得最优的检测效果.

2.4 实验效果

为验证EDR-YOLOv8的改进效果,在同一环境

下,对同一组含交通标志的图像进行EDR-YOLOv8
与其他交通标志算法的对比实验,结果如图11所示,
图中不同的标签用不同颜色表示.

图11中的图像已对交通标志部分进行截取放大

展示.对于图像(a)的交通标志,YOLOv8与文献[21]
算法均未能正确识别,文献[20]算法虽有正确识别,
但置信度低于本文算法;对于图像(b)中的交通标志,
YOLOv8算法错检标签为“w57”的交通标志,文献

[20]与文献[21]的算法漏检标签为“w13”的交通标

志,本文算法全部正确检测;对于图像(c)的交通标志,
文献[20]算法与文献[21]算法均错检两个交通标志,
YOLOv8与本文算法虽漏检一个交通标志,但另外两

个交通标志均识别正确.综合来看,本文算法相较其

他算法对交通标志的检测效果更好.
为验证本文算法在真实环境中的检测效果,用基

于TT100K数据集训练的本文算法对真实拍摄的含

交通标志的图像进行检测,结果如图12所示.图中检

测到的交通标志的标注类别均符合TT100K数据集

中划分的对应类别,且均正确识别.由此可见,对于现

实场景中常见的指示、禁令和警告类交通标志,本文

算法仍有较好的识别效果.

3 结束语

针对交通标志检测过程中易出现漏检、误检的问

题,本文提出了一种空间信息聚合网络模型EDR-
YOLOv8.EDB侧重边缘信息检测,更适合由对比度

高的线条构成的交通标志的识别;设计具有不同感受

野的多尺度模块DRRC高效地获取上下文语义信息,
能更好地区分背景信息与交通标志;RCG-FPN聚合

局部与全局信息、强化低级与高级特征的有效融合,
虽增加了计算复杂度,但降低了算法参数量,并提升

了识别准确率;Wise-SIoU能很好地减少低质量与高
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图11 EDR-YOLOv8与其他交通标志算法在TT100K数据集上的检测效果对比

Fig.11 ComparisonofthedetectioneffectofEDR-YOLOv8withothertrafficsignalgorithmsontheTT100Kdataset

图12 EDR-YOLOv8真实场景检测效果

Fig.12 EDR-YOLOv8detectioneffectonreal-worldscene

质量锚框对模型的影响,并加快锚框的回归.改进后

的YOLOv8网络模型在TT100K数据集和CCTSDB
2021数据集上对交通标志的检测效果在各项指标上

均优于原模型,具有精度高、参数量少的优点,相比其

他模型也具有不同程度的优越性.
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